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集成学习在糖尿病预测中的应用

张玉玺，贺　松，尤思梦
（贵州大学 医学院，贵阳 ５５００２５）

摘　要：糖尿病、高血压和心脑血管病并称为影响人类健康的三大杀手，不仅对患者的生命健康造成严重的威胁，也给患
者的家庭造成严重的经济负担。对糖尿病做出准确的预测，意义深远。本文采用了ＫＮＮ、支持向量机、逻辑回归、随机森
林、集成学习五种方法对糖尿病数据进行预测，分别取得了７１．８６％，７２．２９％，７４．４６％，７１．８７％，７６．６２％的准确率。结果表
明，集成学习预测效果最佳，验证了其优异性。
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０　引　言

目前，随着科学技术的发展，大数据信息时代已

悄然来临，人工智能技术的研究也取得了长足进步，

越来越多的学者将研究的关注点转到医疗智能诊断

上来。作为人工智能技术的重要分支，机器学习也

已广泛地被应用于医学模型的构建中，并发挥着不

可替代的作用。机器学习［１－２］（ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＭＬ）是一门交叉学科，涉及统计学、概率论等多个
领域，该算法是从已有数据中挖掘分析获得规律，并

利用这些规律对未知数据做出预测。

糖尿病是一种以高血糖为主要特点的代谢性疾

病，典型特征为多尿、多饮、多食、体重减轻。国际糖

尿病联盟（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＤｉａｂｅｔｅｓＦｅｄｅｒａｔｉｏｎ，ＩＤＦ）于
２０１７发布的全球糖尿病地图数据表明，目前全球共
有４．２５亿成人（２０～７９岁）糖尿病患者，估计患病
率为８．８％；中国成人糖尿病患者数量高达 １．１４
亿，占全球成人糖尿病患者总数的１／４以上，这一数

据仍在继续增长，预计到２０４５年将增至１．２亿［３］。

而中国大多数的糖尿病患者在患病之前，自身既没

有察觉、也没有明确意识，因此，对糖尿病进行早期

的诊断则显得尤为重要。

本文选用了机器学习算法中的 ＫＮＮ、支持向量
机、逻辑回归、随机森林四种分类算法构建糖尿病单

一分类器，同时通过投票法作为结合策略结合上述

四种分类算法构成分类投票聚合模型Ｖｏｔｉｎｇ。基于
此，将运用前述五种分类器对糖尿病数据进行分析、

预测，并运用１０折交叉验证方法对各个模型进行评
估比较，选出最好的糖尿病预测模型，以期为糖尿病

的早期筛查与诊断提供辅助决策。本文拟展开研究

论述如下。

１　机器学习算法

１．１　ＫＮＮ算法
ＫＮＮ（ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ）算法，又叫 Ｋ近邻算

法，或者说Ｋ最近邻分类算法，是著名的模式识别



统计学方法。ＫＮＮ算法在理论上比较成熟，是最简
单的机器学习算法之一，在机器学习分类算法中占

据着重要位置。Ｋ最近邻指的是 Ｋ个最近的邻居，
也就是可以用最接近的Ｋ个邻居来表示每个样本。

ＫＮＮ中 Ｋ个最近的邻居的选取是基于所选用
的距离函数，计算时默认的是欧氏距离［４］。二维空

间内点Ａ（ｘ１，ｙ１）与 Ｂ（ｘ２，ｙ２）之间的欧氏距离公式
为：

ρＡＢ＝ （ｘ２－ｘ１）
２＋（ｙ２－ｙ１）槡

２， （１）
三维空间内点Ａ（ｘ１，ｙ１，ｚ１）与点Ｂ（ｘ２，ｙ２，ｚ２）之

间的欧氏距离公式为：

ρＡＢ＝ （ｘ２－ｘ１）
２＋（ｙ２－ｙ１）

２＋（ｚ２－ｚ１）槡
２， （２）

ｎ维空间的欧氏距离公式为：

ρ＝ （ｘ１－ｙ１）
２＋（ｘ２－ｙ２）

２＋…＋（ｘｎ－ｙｎ）槡
２＝

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｙｉ）槡

２．

（３）

Ｋ近邻算法中，Ｋ值的选取对于整个算法起着
决定性作用［５］。当Ｋ的取值过小时，一旦数据中有
噪声存在，将会对预测结果产生比较大的影响。当

Ｋ的取值过大时，容易受到样本均衡问题的影响，训
练的模型会用较大邻域中的训练数据进行预测，模

型的近似误差将会增大。

Ｋ要尽量选择奇数。选偶数，很有可能会发生
分类结果相等的情况，不利于模型的预测，而选择奇

数则可以保证在预测结果的最后产生一个较多的类

别。因此，研究必须要选择合适的 Ｋ值来构建文中
的ＫＮＮ模型，本文通过１０折交叉验证确定ＫＮＮ模
型的最优Ｋ值为７。
１．２　支持向量机算法

支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）算
法１９６４年由Ｃｏｒｔｅｓ和Ｖａｐｎｉｋ［６］提出，此后历经一系
列改进和扩展，目前已经发展成较为成熟的机器学

习模型。ＳＶＭ不仅能够实现分类、回归任务，而且
能够进行异常值的检测，是机器学习领域中广为流

行的模型。

支持向量机尝试找到一个最优超平面来对样本

进行分割，分割的原则是间隔最大化，该超平面能够

将正类和负类正确分隔开。虽然 ＳＶＭ分类器在许
多数据上的表现都很好，可是仍需指出，现实中的大

部分数据并不是线性可分的，这个时候满足这样条

件的超平面就根本不存在，即特征空间存在超曲面

将正类和负类分开。对于这种情况，可以将训练样

本从原始空间映射到一个更高维的希尔伯特空间

（Ｈｉｌｂｅｒｔｓｐａｃｅ）中去，将其转化为线性问题，使得样
本在这个空间中线性可分。

ＳＶＭ将非线性问题转化为线性问题的方法关
键就是选择一个核函数，常用的核函数有线性核

（ｌｉｎｅａｒ）、多项式核（ｐｏｌｙ－ｎｏｍｉａｌ）、高斯 ＲＢＦ核和
Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数。在本文 ＳＶＭ模型的构建中，研究
选择的核函数是多项式核。

１．３　逻辑回归算法
逻辑回归（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）算法，又称对

数几率回归，虽然名字中带“回归”字样，但其实际

上却是一种分类学习方法，主要应用于两分类问题。

逻辑回归由于具有计算速度快、解释性好以及容易

扩展和实现等优点，常会应用于疾病诊断，经济预测

等方面。逻辑回归算法使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为研究
中的预测函数，对于输入变量 ｘ，通过线性函数 ｙ＝
ｗｘ＋ｂ的运算，输出变量 ｙ，ｙ则通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数转
换成标签化的结果。模型函数的阈值可以进行设

置，当Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的输出值大于研究设定的阈值
时，模型会将其判定为“１”这一个类别；否则判定为
“０”这一类别，函数阈值是一个可调节的参数。其
对应数学公式如下：

Ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

． （４）

逻辑回归也会面临过拟合的问题，所以就要采

取一定的措施来缓解模型过拟合。通用的方法是在

逻辑回归的代价函数上，加入正则化项，从而能得到

一个拟合较为适度的机器学习模型，常见的正则化

手段有Ｌ１正则化和Ｌ２正则化［７］。

１．４　随机森林算法
随机森林 （Ｒａｍｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）算法是由

Ｂｒｅｉｍａｎ提出的一种基于 ＣＡＲＴ决策树的组合分类
器算法，可构造出多个树形分类模型。随机森林是

一种集成学习算法，是由多个决策树合并在一起形

成的组合识别模型。“随机”一词在这里有两层含

义。第一层可以理解为在总训练样本中随机有放回

地为森林中的每个决策树选取训练集；第二层是对

森林中的每个决策树从所有样本属性中随机不放回

地选择部分样本属性。

随机森林的每棵树都可以得出分类决策结果，

通过采用森林内决策树投票，根据少数服从多数的

原则，来判定待测样本的类别，而所有树中票数较高

的类别即为最终结果。随机森林分类精度相对较

高，具有不易过拟合、抗噪声能力强且易实现等特

点［８］，但运算量也相对较大。
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１．５　集成学习
１．５．１　集成学习原理

集成学习通过构建并结合多个学习器完成学习

任务。与一般的学习方法不同，一般的学习方法是

用训练数据构造一个学习器，而集成学习方法是构

造多个学习器并通过一定的策略将其结合起来，上

文中提到的随机森林算法就是最常见的集成学习算

法。但在实际模型构建中，由于每个模型都有其各

自的优势及局限性，研究只能得到多个在某些方面

有偏好的学习器（弱学习器）。而集成学习则能将

多个弱学习器相结合，以期得到一个稳定且在各个

方面性能表现都比较出色的模型。在此情况下，集

成学习能够综合各个学习器的预测结果，即使某一

学习器因为自身不足导致分类错误，可是只要大部

分的学习器预测正确，最终仍能得到正确的预测结

果［９］。

１．５．２　集成学习结合策略
对于机器学习中的分类任务，最常用的结合策

略是投票法，每个弱分类器给出自己的分类预测，再

通过投票法结合后得出最终的结果。机器学习中的

投票法也有不同的方式，最常见的是简单投票法，包

括相对多数投票法和绝对多数投票法。对此可做阐

释分述如下。

相对多数投票法中，每个分类器向其中一个类

别投票，再将得票数最多的类别作为最终类别，不会

出现无分类结果的情况，如果存在多个类别最终获

得的票数相等且最高，就随机选择一个作为最终类

别。设Ｈ（ｘ）为集成输出的类别，则相对多数投票
法的计算公式为：

Ｈ（ｘ）＝Ｃａｒｇｍａｘｊ∑
Ｔ

ｉ＝１
ｈｊｉ（ｘ）， （５）

绝对多数投票法是将获得一半以上票数的类别

作为最终的类别，如果没有哪一个类别获得一半以

上的票数，则最终无分类结果。绝对多数投票法的

计算公式可表示为［１０］：

Ｈ（Ｘ）＝
Ｃｊ，　　　若∑

Ｔ

ｉ＝１
ｈｊｉ（ｘ）＞

１
２∑

ｌ

ｑ＝１
∑
Ｔ

ｉ＝１
ｈｑｉ（ｘ）；

无类别， 其它
{

．
（６）

此外，还有一种相对复杂的投票机制是加权投

票法，即将每个分类器的投票结果乘以一个权重

ｗｉ，再将所有乘以权重后的结果求和，最终以最大的
票数类别作为最终的类别。研究推得其计算公式可

表示为：

Ｈ（ｘ）＝Ｃａｒｇｍａｘｊ∑
Ｔ

ｉ＝１
ｗｉｈ

ｊ
ｉ（ｘ）． （７）

在本文中，使用了４个单一分类器，即：ＫＮＮ分
类器、ＳＶＭ分类器、逻辑回归分类器和随机森林分
类器，通过把４个分类器的预测结果采用简单投票
法中的相对多数投票法作为结合策略结合起来，得

票数最多的类别作为集成模型最终的预测类别。

２　实验结果与分析

２．１　数据来源
本研究采用的数据来源于开放的皮马印第安人

糖尿病数据集，该数据集由７６８个皮马印第安人糖
尿病信息样本组成（样本均为女性）。其中，每个样

本均包含 Ｐｒｅｇｎａｎｃｉｅｓ（是否怀孕）、Ｇｌｕｃｏｓｅ（葡萄糖
含量）、ＢｌｏｏｄＰｒｅｓｓｕｒｅ（血压指数）、ＳｋｉｎＴｈｉｃｋｎｅｓｓ
（皮肤厚度指数）、Ｉｎｓｕｌｉｎ（胰岛素含量）、ＢＭＩ（体重
指数）、ＤｉａｂｅｔｅｓＰｅｄｉｇｒｅｅＦｕｎｃｔｉｏｎ（糖尿病谱系功
能）、Ａｇｅ（年龄）共８个输入变量，８个输入变量全部
为连续型变量，无需设置哑变量，同时包含Ｏｕｔｃｏｍｅ
（结果）一个输出变量，当Ｏｕｔｃｏｍｅ的值为１时代表
患糖尿病，当 Ｏｕｔｃｏｍｅ的值为 ０时表示未患糖尿
病。

２．２　模型建立
机器学习算法模型的预测能力与训练样本的数

量关系密切，根据以往的经验和相关文献研究，将数

据集按照７：３的比例进行划分，其中７０％（包含５３８
条样本）作为训练集的数据资料，用来建造预测模

型；另外３０％（包含２３０条样本）作为测试集数据资
料，用来检测和评价模型的性能效果。

研究中，采用Ｐｙｔｈｏｎ语言开发的ｓｋｌｅａｒｎ机器学
习库中的 ＫＮＮ算法、支持向量机算法、逻辑回归算
法、随机森林算法，以是否怀孕、葡萄糖含量、年龄等

８个特征作为自变量，患者是否患糖尿病作为因变
量，分别构建４个单一分类器和以相对多数投票法
作为结合策略的集成分类器。实验中，使用１０折交
叉验证对模型参数进行调优，以使模型具有最优的

参数组合。

２．３　模型评估
本文主要通过准确率、灵敏度、ＲＯＣ曲线下面

积等指标对构建的分类器模型进行性能评价，具体

结果见表１和图１。
由表１可知，在对糖尿病数据的预判上，集成

模型 Ｖｏｔｉｎｇ的效果是这 ５个模型中最好的，其准
确率达到了７６．６２％，比最高的单一分类器提升了
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２．１６％，其次是逻辑回归７４．４６％，再次是支持向量
机７２．２９％和随机森林７１．８７％，ＫＮＮ的效果最差，
为７１．８６％。

ＡＵＣ（ＲＯＣ曲线下面积）能够体现模型性能的
优劣，图１显示的是各个分类器的ＲＯＣ曲线。曲线
越是靠近左上方，曲线下的面积就越大，表明该算法

的预测效果越好。本实验采用１０折交叉验证预测
得到了各模型的ＡＵＣ值。由表１和图１可知，５种
机器学习方法 ＡＵＣ值的排名依次是：集成模型
Ｖｏｔｉｎｇ为 ０．８０２，逻辑回归为 ０．７９１，随机森林为
０．７８２，支持向量机为０．７１８，ＫＮＮ为０．７１７。

综上，研究将选择准确率最高、ＡＵＣ值最大的
集成模型Ｖｏｔｉｎｇ作为最终的糖尿病数据预测模型。

表１　各分类器性能比较
Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

模型类型 准确率／％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ值 ＡＵＣ

ＫＮＮ ７１．８６ ０．６６ ０．４６ ０．５４ ０．７１７

支持向量机 ７２．２９ ０．６６ ０．４７ ０．５５ ０．７１８

逻辑回归 ７４．４６ ０．７１ ０．４８ ０．５８ ０．７９１

随机森林 ７１．８７ ０．７０ ０．３７ ０．４９ ０．７８２

Ｖｏｔｉｎｇ ７６．６２ ０．７９ ０．４７ ０．５９ ０．８０２

图１　各分类器ＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅＲＯＣｃｕｒｖｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

３　结束语

本文阐述了机器学习中的 ＫＮＮ、支持向量机、
逻辑回归、随机森林四种算法以及集成学习的基本

原理与特点，并基于糖尿病数据分别建立相应的模

型，利用交叉验证对模型的参数进行了优化，通过准

确率、ＡＵＣ值等模型评价指标对模型进行选择。结
果表明以相对多数投票法作为结合策略的集成模型

Ｖｏｔｉｎｇ具有更好的预测效果。由于数据集样本量有
限，导致整体预测准确率偏低。但有理由相信，在有

足够数据的情况下，将会构建出更加准确的预测模

型。希望本次研究能够为糖尿病的预测提供一定的

帮助，并能够为国内的医疗事业做出应有的贡献。
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